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マイクロブログユーザの投稿活動に着目した研究は，リツイート（RT）・リプライ [8, 14, 4]
やツイートの投稿間隔 [1, 10]など着目する機能で大別することができる．
Kwakら [8]は，Twitterにおける RTによるツイートのつながりをツリー構造とみなす RT
ツリーを提案し，RTツリーのシードからの距離とユーザの関係を分析している．島田ら [14]
は，Kwakらの RTツリーを拡張し，非公式な書式を含むリプライおよび RTを用いて，ユー
ザ間での情報伝播を有向グラフとして分析している．ユーザ全体の 84.4% がリプライや RT
をしたことがあり，Twitterを利用する上で他のユーザとの「つながり」を重視するユーザが
多いと結論づけている．Ghoshら [4]は，time-intervalと userのエントロピーを用いて RT
を分析している．分析の結果，RTは automatic/robotic activity，newsworthy information












も知られている [2, 3, 7]．Danescu-Niculescu-Mizilら [2]は，Webコミュニティのユーザが
使用する言語の変化を 2-gram言語モデルを用いて分析している. ユーザのライフサイクルは，
コミュニティの言語に適応する linguisically innovative learning phase と，言語の変化を受











































2段階からなる．分析対象の選定方法を図 3.1に示す．ユーザ ui(i = A;B;    ; E) を縦方向
に，時間の流れを横方向に示し，各時刻にユーザがツイートを投稿する様子を示している．ま
ず，分析対象期間 T1 にツイートを投稿したユーザとツイートを収集する．古くから Twitter
を利用しているユーザ uA であっても，期間 T1 にツイートを投稿していなければ分析対象と
しない．一方，T1 にツイートを投稿したユーザの中には，図 3.1 のユーザ uE のように期間
T1 の途中から Twitterの利用を始めたユーザも含まれる．このようなユーザは，分析対象期
間の全域が利用期間とならないことから除外する．そのための方法として収集したユーザのう
ちで，期間 T1 より前の期間 T0 にもツイートを投稿しているユーザを分析対象のユーザ集合
U とする．この方法では，uE を除外すると同様に uB も除外されてしまうが，期間 T0 を十分
に長くすることで問題は軽減される．以上のことから，図 3.1においては，対象ユーザは uC
と uD となる．
次に，ユーザ集合 U = fuij期間 T0および期間 T1において 1回以上の投稿を行ったユーザ g
に含まれるユーザを Twitterの利用開始時期でグループ化する．ここで，利用開始時期すなわ
ち，ユーザがアカウントを作成した時期が tp から tq の範囲にあるユーザ集合を UT [tp; tq]と
する．Twitter では，ユーザ登録をした順番に各ユーザに id が一意に付与されている．この
ユーザ idを用いることで，ユーザ集合 U から複数の部分集合 UT [tp; tq]を抽出する．抽出し
た複数の部分集合間で投稿数とリプライ数，ツイートの投稿時刻，ツイートの投稿元を比較す
る．以上述べたように本論文で提案する長期分析の手法は，(a)分析対象期間内のアクティブ
（投稿を行っている）ユーザ集合 U を抽出し，(b)ユーザの利用開始時期で U から複数の部分







第 3章 利用開始時期に着目した長期分析 7
図 3.1 分析対象の選定方法



































た為に，REST APIで収集できたユーザは 641名，総収集ツイート数は 1,028,981ツイート
であった．
網羅性の評価は，情報検索で用いられる一般的な評価尺度である再現率 R を使用する．
REST API で収集できる期間がユーザ毎に異なることから，あるユーザ Ui における再現率
Ri は，REST APIでの収集期間を Ti として，以下の式で求められる．
Ri =
期間 Tiに Search APIを用いて収集したツイート数
期間 Tiに REST APIを用いて収集したツイート数
(3.1)









現率の分布を調べた．結果を図 3.2 に示す．図 3.2(a) は全ユーザの再現率の累積グラフ，図
3.2(b)は投稿数別にユーザを分けたときの，それぞれの再現率の変化を表す累積グラフである．
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表 3.2 収集ツイートの網羅性（投稿数別）
1ヶ月の投稿数 100 200 500 1,000
REST APIでツイートを収集できたユーザ数 97 95 96 93
再現率が 0のユーザ数 14 6 2 8
REST APIで収集されたツイート数 49,601 81,160 167,324 163,882
再現率のマクロ平均 0.77 0.88 0.92 0.83
再現率のマイクロ平均 0.76 0.90 0.92 0.82
(a) 投稿数 100から 1,000
1ヶ月の投稿数 2,000 5,000 10,000
REST APIでツイートを収集できたユーザ数 94 81 85
再現率が 0のユーザ数 7 10 9
REST APIで収集されたツイート数 183,276 159,625 224,113
再現率のマクロ平均 0.85 0.81 0.81
再現率のマイクロ平均 0.88 0.85 0.83
(b) 投稿数 2,000から 10,000
図 3.2(b) から明らかなように，月間投稿数が 200, 500 のユーザの網羅率は高く，約 90% の
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表 3.3 データセット概要
対象期間 2012年 5月 30日から 6月 14日
ユーザ数 2,643,782
投稿数 181,685,501
表 3.4 UT [tp; tq]の抽出条件
グループ名 tp tq
2006-2007 2006年 8月 24日 2007年 5月 31日
2008 2008年 1月 1日 2008年 6月 23日
2009 2009年 1月 1日 2009年 3月 29日
2010 2010年 1月 1日 2010年 1月 5日
2011 2011年 1月 1日 2011年 1月 5日
2012 2012年 1月 1日 2012年 1月 4日





た．期間 T1 は 2012年 5月 30日から 6月 14日の約 2週間とし，T0 は T1 の直前となる 2012
年 5月 14日から 5月 29日とした．表 3.3に示すとおり，分析対象となるユーザ集合 U の要
素数は 2,643,782ユーザ，投稿数は 181,685,501ツイートであった．
次にユーザ集合 U からユーザが Twitterの利用を開始した時期にもとづいて複数の部分集
合 UT [tp; tq]を作成した．各グループの作成条件を表 3.4に示す．2006年から 2012年の各年
の元旦直後に作成された 10,000 アカウントを，部分集合 UT [tp; tq] として抽出した．すなわ
ち，tp は各年の 1月 1日とし要素数が 10,000ユーザとなるように tq を設定した．
ただし，2006 年に利用を開始したユーザ数はわずかであったため，Twitter のサービスが
開始された時期を tp とし，それ以降にアカウントを作成した 10,000ユーザを抽出し，グルー
プ 2006-2007としている．また，本分析の直前にアカウントを作成した，ユーザ集合 U の中
で最も利用開始時期が遅い 10,000ユーザを new comersとして抽出した．
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表 3.5 各グループの投稿数とリプライ数
グループ名 投稿数 リプライ数 リプライ率 (%)
2006-2007 985,505 266,463 27.04
2008 967,884 275,610 28.48
2009 919,402 264,541 28.77
2010 747,732 256,389 34.29
2011 609,953 246,173 40.36
2012 618,770 258,704 41.81













一日の中での時間帯別の投稿数の推移を図 3.3（a）に示す．各時間帯 t における平均投稿
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式（3.2）において，N は分析対象とした日数であり，Tweets(day; t) はある日 day におけ
る時刻 t から t + 1 の直前までの投稿数である．時刻 t を 1 時間単位でとることにすると，
















の利用を開始した時期が早いグループほど午前 8 時から 16 時は値が大きくなった．一方で，
利用を開始した時期が遅いグループでは，20時以降の値が大きい結果となっており，8時から
16時とは順序が逆転しているのが特徴的である．
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リプライ率




















イートが占める割合を表 3.6，表 3.7,表 3.8に示す．投稿元の情報は，ツイートに付与されてい
る「source」情報を用いた．2006-2007から 2010では，webからの投稿が上位となっている．
一方の 2011から new comersでは，Twitter for iPhoneや，Twitter for Androidといったス
マートフォンからの投稿が占める割合が極めて大きくなった．2011以降では，フィーチャー
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表 3.8 各グループの投稿元上位 10件（2011から new comers）






ついっぷる foriPhone(4.03%) twicca(3.50%) twicca(2.37%)
twittbot.net(3.38%) ついっぷる foriPhone(2.86%) ついっぷる/twipple(2.22%)












3.4.3 節の投稿元に関する分析結果から，2006 年から 2008 年に利用を開始したグルー
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X = fxi;j juser i(1  i  I); timeperiod j(1  j  J)gを作成する，ここで，xi;j は，ユー
ザ ui(1  i  I)が期間 tj(1  j  J)に投稿したツイート集合Di;j から作成された特徴ベク






3 異なりリプライユーザ数 (reply user)
4 RT数 (rt)
5 ツイートの平均文字数 (aver char)
6-11 4時間ごとのツイートの投稿数 (posts 0-3 to posts 20-23)
平均が 0，標準偏差が 1 となるように正規化した上記の特徴量を使用して，K-means 法
により特徴ベクトルのクラスタリングを行う．クラスタリングの結果として，クラスタ集合
C = fclj1  l  Kgを得る．












ここで nl;m は全ユーザの遷移系列においてクラスタ cl の直後にクラスタ cm へ遷移した頻
度であり，K はクラスタ数である．クラスタ cl からクラスタ cm への遷移確率は，クラスタ
cl から遷移したクラスタの総数に占める，クラスタ cm に遷移した回数の比率である．
図 4.2に，3ユーザの 4期間のクラスタ遷移系列からの状態遷移図の作成の例を示す．以下
の手順に従い状態遷移図を作成する．まず，クラスタ間の遷移回数を計算する．図 4.2 では,
n1;1, n1;2 は 2で，n1;3 は 1となっている. 次に，遷移確率を計算する．図 4.2では, P1;1 は
0.5, P1;2 と P1;3 は 0.25となる. 最後にクラスタをノード，遷移の有無をエッジとして状態遷
移図を作成する．






タセットとして用いる．データセットの概要を表 4.1に示す．2011年 11月 16日にアカウン
トを作成したユーザが，2011年 11月 16日から 2012年 11月 13日までの約 1年間に投稿し
たツイートをデータセットとする．特徴ベクトル作成のために 7日単位で 52週に期間を分割
した.
長期間 Twitter を使い続けるユーザと短期間で Twitter の利用を辞めるユーザの違いを分
析するために，分析対象ユーザから利用継続時間が異なる 2種類のグループ Longと Shortを
作成し比較する．2グループの概要を 4.2に示す．分析期間中の最も新しいツイートの投稿時
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表 4.1 データセット概要
アカウント作成日 Nov 16, 2011
分析開始日 Nov 16, 2011



















計解析ツールの R *1 を使用し, 特徴ベクトルを 20クラスタに分割した．各クラスタに所属す






Longまたは Shortに所属する要素が 100以上含まれるクラスタを選出する．グループ Long
*1 http://www.r-project.org/
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表 4.3 クラスタの要素数
クラスタ番号 要素数 Long Short
1 331,590 13,426 48,946
2 40,340 15,067 1,229
3 21,858 5,685 889
4 14,146 3,263 613
5 14,280 7,017 156
6 3,036 1,341 46
7 3,984 1,997 38
8 4,080 2,059 32
9 609 351 6
10 908 399 10
11 1,499 801 8
12 100 78 1
13 362 165 4
14 398 195 10
15 252 95 3
16 21 15 3
17 95 28 5
18 90 17 0
19 19 0 1
20 17 1 0
では，クラスタ 1，2，3，4，5，6，7，8，9，10，11，13，14が条件を満たす. 一方の，グルー
プ Shortでは，クラスタ 1，2，3，4，5が該当する. 次に，選出したクラスタの中からクラス
タの要素数に対する，それぞれのグループの要素数の比率が高い上位 5クラスタをそれぞれの
グループを代表するクラスタとする．例えば，クラスタ 9の場合は，クラスタ 9の要素数 609
のうち，グループ Long に所属する要素数は 351 なので比率は 0.57 となる．グループ Long
では，クラスタ 9，11，8，7，5が，グループ Shortでは，クラスタ 1，4，3，2，5が選出さ
れる．図 4.3から，グループ Longの要素の比率が高いクラスタ 5，8，7，11はリプライ数が
大きく，クラスタ 9は RT数が大きいことがわかる．一方でグループ Shortの要素の比率が高
いクラスタ 2，3，4はリプライ数，RT数ともに小さい．また，クラスタ 1は重心の特徴量の
総和が最小のクラスタであり，ユーザがツイートを投稿していない状態を表している．
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4.3.3 状態遷移図
全ユーザのクラスタ遷移系列から作成した状態遷移図を図 4.4に示す．図中で，ノードはク
ラスタで，ノードに付与された数字はクラスタ番号である．クラスタ cl と cm の間のエッジに
付与された値は，遷移確率 Pl;m である．なお，図中では遷移確率が 0.1以上のエッジのみ図
示している．上述の理由から，あるノードからの遷移確率の総和は 1.0とはならない．図 4.4
ではクラスタ 1は他のクラスタへ遷移するエッジを持たないことがわかる．
グループ Longと Shortに所属するユーザの状態遷移図を図 4.5と図 4.6に示す. 図 4.5で
は，図 4.4と異なり，クラスタ 2からクラスタ 5，クラスタ 1からクラスタ 2へ遷移するエッ






図 4.5から，グループ Longに所属するユーザの状態遷移図の特徴として，クラスタ 1から
クラスタ 2，クラスタ 2からクラスタ 5へ遷移するエッジが挙げられる．クラスタ 1からクラ
スタ 2へ遷移するエッジは，一度投稿を辞めたユーザが投稿を再開することを意味しており，
状態遷移図が，長期間 Twitter の利用を継続するユーザの特徴を表現できていると考えられ





図 4.6 において，多くのクラスタにおいてクラスタ 1 へ遷移するエッジが存在している．
これは，グループ Short のユーザが Twitter の利用を休止しする傾向が大きいことを表して
いる．
グループ Longと Shortを比較した結果，リプライや RTを用いた他のユーザとのコミュニ
ケーションの有無が，長期間 Twitterを利用するユーザと短期間で利用を辞めるユーザの違い
の 1つとして挙げられる．





























































































































































































































図 4.5 グループ Longの状態遷移図
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